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Abstract Los datos simbólicos, introducidos por 
Edwin Diday en los ochenta, se ocupan del análisis de 
datos con variabilidad intrínseca que debería ser tenida 
en cuenta. En minería de datos, análisis multivariado 
de datos y estadística clásica los elementos analizados 
generalmente son entidades individuales, para las cuales 
se graba un valor individual de cada variable. Por ejem­
plo, individuos descriptos por edad, salario, nivel edu­
cativo, etc. Pero cuando los elementos de interes son 
clases o grupos de algún tipo, como los ciudadanos que 
viven en una ciudad determ inada, modelos de autos 
en lugar de vehículos específicos, etc.; hay variabilidad 
inherente en los datos. Reducir esta variabilidad me­
diante medidas de tendencia central, tales como media 
aritmíetica, m ediana o moda, lleva obviamente a una 
píerdida de informaciíon im portante.
El anílisis de datos simbolicos proporciona un 
marco que perm ite representar datos con variabilidad, 
usando nuevos tipos de variables. Los datos simbolicos 
se pueden representar usando los arreglos usuales en 
forma de matrices, pero en los cuales los elementos de 
cada celda no son valores numericos reales individuales, 
sino conjuntos finitos de valores, intervalos o, de forma 
mías general, distribuciones.
En los ultimos anos surgio el term ino Big Data, 
refiriendose a conjuntos de datos tan  grandes y comple­
jos que se vuelven difíciles de procesar, en un tiempo 
razonable, con aplicaciones tradicionales de analisis de 
datos. El anílisis sim bílico de datos, al ofrecer la posi­
bilidad de agregaciín de datos al nivel de granularidad 
elegido por el usuario m ientras se m antiene la infor- 
macion sobre la variabilidad intrínseca, desempeña un 
papel im portante en este contexto.
En el presente trabajo  se desarrollan algunos con­
ceptos fundamentales de la teoría de objetos simboílicos 
y se emplean metodologías del analisis de tales objetos 
en la Encuesta Perm anente de Hogares, correspondien­
te al tercer trim estre del ano 2016. En particular se 
trab a ja  con los hogares del Gran San Juan, region de 
Cuyo con dos propísitos: caracterizar a estos hogares 
y com parar a los encuestados en cuanto a su estado 
social, en relaciíon a variables de interíes, en particular 
su Nivel de Estudios. P ara  el primer objetivo se define 
como objeto simbolico el hogar; m ientras que para el 
segundo proposito se trab a ja  con objetos de tipo even­
tos. Se destaca la posibilidad de trab a ja r con bases 
individuales relacionales a fin de responder a diferentes 
propositos de estudio, como tam bien la generacion de 
objetos simbolicos que son descriptos por variables sim­
ples, multivaluadas, probabilísticas y del tipo intervalo.
Con este trabajo  se logra comprobar que los Datos 
Simbolicos son una herram ienta de gran utilidad para 
el manejo y anílisis de grandes volumenes de datos, por 
lo que consideramos una herram ienta fundam ental para 
dos grandes íareas de la Ciencia de datos: D ata  Mining 
y Machine Learning.
Keywords Objeto simbílico, Variables Simbolicas, 
D ata  Mining.
1 Introducción
El Analisis de Datos Simbílicos perm ite la ex- 
ten siín  de la Estadística a la Estadística de las inten­
ciones o conceptos y m ís  concretam ente la extension de 
problemas, míetodos y algoritmos de aníalisis de datos 
clasicos a datos simbolicos. Segun Diday el Anílisis de 
Datos Simbílicos crea un puente entre la Estadística y
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el Aprendizaje Automático.
Diday [1,2] formaliza los conceptos de intención 
y extension, debidos a A rnauld y Nicole (Arnauld y 
Nicole, 1662). La intención de un concepto constituye 
su descripción, m ientras que la extension es el conjunto 
de individuos cuya descripción es acorde a la del con­
cepto. La intencioón, que se representa por un objeto 
simbóolico, se describe por los datos simbóolicos y por un 
mecanismo de reconocimiento de los individuos de la 
extensioón.
Diday introduce los objetos simboólicos y presenta 
una formalizacioón que perm ite tra ta r  conocimientos 
mas ricos que los datos habituales y establece una 
relación con el modelo clósico de Analisis de Datos [3]. 
Un objeto simbolico representa una intencion, un con­
cepto y se define, en terminos generales, como una con- 
juncioón de valores, o conjuntos de valores que pueden 
ser ponderados. Constituye una descripción en in- 
tencioón de una clase de individuos que constituyen la 
extensioón.
Los objetos simbóolicos representan conceptos, en­
tendidos como la intencioón y extensióon del mismo. La 
intencioón de un concepto representa las propiedades 
que lo definen y que lo hacen distinto de los demós 
conceptos. La extensióon de un concepto se compone 
de los individuos que se definen por el concepto o que 
cumplen las propiedades que definen el concepto. Se 
describen por variables y datos simbóolicos y proporcio­
nan un mecanismo de vuelta a bases de datos o conjun­
tos de individuos en el sentido de conocer aquóellos que 
se adecuan o relacionan con las descripciones simbóolicas 
representadas por los objetos (las intenciones), segun 
determ inadas relaciones que tambióen forman parte de 
las intenciones.
El Anólisis de Datos Simbólicos es una generali- 
zacioón de las tóecnicas de Anóalisis de Datos aplicadas 
a m atrices de datos simbóolicos. Las definiciones y no- 
tacioón de variables simboólicas y objetos simbóolicos han 
estado en constante evolucioón desde sus inicios [1, 2, 3, 
4, 5].
2 D atos Sim bólicos  
2.1 Prelim inares
Sea Q =  {w1,...,w ^} un conjunto de individuos, 
sea Y  un conjunto o dominio de posibles valores obser­
vados y E  =  {e1, ..., en} un conjunto de objetos. Como 
casos particulares mas frecuentes se tiene que E  es un 
subconjunto de Q o un subconjunto de las clases de Q, 
es decir, E  C Q o E  C P  (Q). En el segundo caso, los 
datos simbóolicos correspondientes, describen clases de 
individuos de Q .
La descripcion de un elemento e G E  por una va­
riable con dominio Y  puede darse por: un elemento 
del conjunto Y  (variable clasica), un subconjunto de 
elementos del conjunto Y , un intervalo de valores del 
conjunto Y  donde se ha definido un orden, un subcon­
jun to  de elementos del conjunto Y  donde cada uno de 
ellos es ponderado por un peso o modo.
La m atriz de datos en el Anaólisis Datos Simboólicos 
es la m atriz [X], cuyas filas representan n  unidades u 
objetos del conjunto E  descriptos por un vector de vari­
ables simbólicas X  =  (X i, . . . ,X p). Es decir, las celdas 
de una fila se corresponden con los datos simbóolicos de­
scritos por el vector X  aplicado a un elemento de E .
A continuacioón, se definen los distintos tipos de 
variables y datos simbólicos.
Variable conjunto valuada
D e fin itio n  1. Se dice que X  es una variable con­
junto  valuada si es una aplicación:
X  : E  ^  P (Y)
e ^  X  (e)
- X (e) es la descripción de un elemento e G E  en 
P ( Y ) dada por la variable X
- P ( Y ) es el conjunto de descripciones de los ele­
mentos de E .
En caso que \X (e)| =  1 (donde \A\ denota la car- 
dinalidad del conjunto A) para  todo e G E  se denomina 
monovaluada. Se llama m ultivaluada se 1 <  \X (e)\ <  
<x> para todo e G E . Se puede tra ta r  de una variable 
categóorica o cuantitativa.
Se puede extender la definicióon anterior al caso 
m ultivariante.
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V ariables m odales probabilistas
Sea Y  = { z i , ..., z x} y sea M (Y ) =
{q : qes una distribución de probabilidad definida en Y },
el conjunto de descripciones modales probabilistas de 
elementos de E . Una descripción q G M ( Y ) se define 
como:
q : Y  ^  [0,1]
Zi ^  q(zi) con q(zi) =  1i=i,...,x
Se identifica el d a to  s im b ó lico  o descripcion 
simbóolica q con
q = (ziq (zi) , ..., z xq (zx))
D e fin itio n  2. Se dice que X  es una variable modal 
probabilista definida en E , si es una aplicación
X  : E  ^ M ( Y )
e ^  X (e) =  qe
tal que dado e G E  le asocia X (e) =  qe donde 
qe es una distribution de probabilidad en el conjunto Y  
de posibles valores de observación, completado por una 
a — ólgebra
X (e) es la descripcion modal probabilista (en 
M ( Y )) del elemento e G E  dada por la variable modal 
probabilista X .
En el caso en que E  C P (O ), la variable X  es un 
descriptor modal probabilista de clases de individuos 
de O y M ( Y ) el conjunto de las descripciones modales 
probabiliastas de clases de O, o de los elementos de 
P  (O).
La definicion de variable modal probabilista se 
puede extender a una variable modal cuyos modos aso­
ciados a las categorías de Y  son frecuencias o pesos. Así 
tam bien al caso m ultivariante.
2.2 O bjetos Sim bólicos
Sea el conjunto E  =  {e i , ...,en} de elementos des- 
criptos por p  variables simbólicas X i , ..., X p definidas en 
E  con dominios finitos Y i , ..., Y p. En general la variable
simbolica X j  es una aplicacion X j  : E  ^  D, siendo D  
un conjunto de descripciones de elementos de E asocia­
do al conjunto o dominio Y . El conjunto D  puede ser: 
Y  en el caso de que X j  sea una variable monoevaluada, 
P  (Y) si X j  es una variable simbólica multievaluada o 
M ( Y ) si X j  es modal. Se dice que una descripción 
d g D  esta asociada al conjunto o dominio Y .
Se definen relaciones de dominio entre las descripciones. 
En particular para un par de descripciones se tiene:
D e fin itio n  3. Sean D y D' dos conjuntos de des­
cripciones de clase asociados a un mismo dominio, 
D x D '  su producto cartesiano, una relación de dominio 
R  definida en D x D '  es una aplicacion:
R  : D x D '  ^ L  
(d, d ') ^  R  (d, d') := [dRd']
que a cada par de descripciones (d,d') G D x  D' le
asocia un valor, denotado por [dRd'] que mide el grado 
de adecuacion o conexion de ambas descripciones. L  es 
el conjunto de comparacion de descripciones. El valor 
[dRd'] es el nivel de relación entre las descripciones d
y d'.
La relacióon de dominio es booleana si el conjunto 
L  =  {0,1} . Si L  =  [0,1], se dice que R  es una relación 
difusa.
D e fin itio n  4. Sea una coleccion de relaciones 
de dominio ( R i ,..., R p) , cada R j  definida en el pro­
ducto cartesiano Dj x D j .Sean D  := D i x ... x Dp y 
D' := D i x ... xD'p los correspondientes productos carte­
sianos de los conjuntos de descripciones. La relacion 
producto R  =  R 1 x ... x R p definida en D x D '  es la 
aplicacióon:
R  : D x D '  ^ L  
(d, d') ^  R  (d, d') := [dRd'] := 
g ( { [ dj R j dj ], j  = 1  ...ip})  =  A [dj R j dj ]j=i,...,p
que a cada par de descripciones (d,d') G D x D ' , 
d =  (di , ...,dp), d' =  (d i,...,d p ) le asocia un valor, 
denotado por [dRd'] . La aplicación g es una apli­
cacion simótrica, que en general es el operador conjun­
tivo lóogico estóandar.
D e fin itio n  5. Un objeto simbólico de tipo evento 
en E  es una t-upla (a, R , d) donde:
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•  a es una función, denotada por a = [XRd],  con 
X  una variable simbólica con dominio Y  definida 
por X  : E  ^ V ,  V  un conjunto de descripciones 
de elementos de E , asociado al conjunto Y  • La 
función a : E  ^  L  es tal que a cada elemento 
e £ E  le asocia el nivel de relation de su des­
cripción en V  (dada por X ) con la description 
d.
•  R  es una relation de dominio definida en V x  {d}
•  d es una description de un conjunto de descrip­
ciones asociado al conjunto Y  ■
D e fin itio n  6. Sea (a, R ,d )  con a = [XRd],  un 
evento booleano definido en E  ■ Se llama extension del 
evento booleano a en E  y se denota por ExtE(a) ,  al 
subconjunto de elementos de E  cuya description en V  
(dada por X ) se relaciona con el evento a:
E x tE  (a) = {e £ E  : a(e) = [X (e)Rd] =  1}
Sea (a, R , d )  con a = [XRd],  un evento definido 
en E  y ó £ [0,1] . Se llama extensión de nivel 5 del 
evento a en E  y se denota por ExtE,s(a) ,  al subcon­
junto  de elementos de E  cuya descripcióon en V  (dada 
por X ) tiene un nivel de relation con el evento a igual 
o superior a 5 :
ExtE,s(a)  = {e £ E  : a(e) = [X(e)Rd] > 5}
Existen objetos simbólicos tipo aserción, es decir 
referidos a varias variables. Se compone de varios even­
tos y esta dotada de una función combinación de niveles 
de relación. E sta  función combina los niveles de relacion 
de cada uno de los eventos aplicados a un elemento del 
conjunto sobre el cual estó definida la aserción.
3 A plicación  a la E n cu esta  P erm an en te de  
H ogares
Se aplican metodologías del Anólisis Simbólico [6, 
7, 8, 9],a datos de la Encuesta Perm anente de Hoga­
res (EPH), tercer trim estre de 2016, correspondiente al 
G ran San Juan. La EPH  fue proporcionada por el In­
stitu to  Nacional de Estadísticas y Censos (INDEC). La
encuesta consta de dos cuestionarios: uno, con datos 
de la vivienda y características del hogar y otro indivi­
dual, con datos laborales, de ingresos, de educacióon y 
de migración de cada uno de los componentes del hogar.
Antes de comenzar el anólisis se eliminaron las 
variables con información redundante, que tuvieran 
poca información, aquellas variables que dieran infor- 
macion muy detallada y se identificaron los registros 
que conteman información inconsistente a fin de elimi­
narlos.
El objetivo es analizar las ventajas del estudio de 
una gran base de datos m ediante su transformacióon a 
una base de datos simbóolicos.
Un primer analisis consiste en trab a ja r con la base 
de individuos y a p artir de ella considerar al hogar 
como objeto simbólico a fin de describir las variables 
simbóolicas de interóes.
T ab le  1. V ariab les S im bolicas
V ariab le  de In te rva lo V ariab le  M odal
Edad Relación de Parent.
Ingreso Total F liar(ITF) Estado
Ingreso Per Capita Fliar (IPCF) Estado Civil
Monto de Ingreso por Act. Nivel de Educ.
Principal(M IAP) Categoría de Act.
Categoría de Inac.
La obtencion de los objetos simbolicos (OS) se ha 
realizado m ediante el software SODAS (Symbolic Offi­
cial D ata Analysis System). Este software provee muy 
buenas posibilidades de aplicacioón para  la manipulacioón 
de bases de datos de estadósticas oficiales. A continua- 
cioón se m uestran e in terpretan algunos resultados, sali­
das del software SODAS.
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V ariables sim bólicas de Intervalo
Table 2. Distribución de las Variable Simbólica Edad
lim its:0  - 94 class w id th : 9.4
class1 0.0456
class2 0.0970
class3 0.1359
class4 0.1755
class5 0.1369
class6 0.1076
class7 0.1100
class8 0.1237
class9 0.0566
class10 0.0112
C en tra l ten d .: 42.87 D isp.: 21.36
De acuerdó a la Tabla 2, se observa que la mayoría 
de los hogares tiene ocupantes con edades comprendidas 
entre 19 y 47 años. Es decir, se destacan hogares con 
ocupantes jóvenes. En menor proporción, hogares con 
adultos mayores entre 68 y 75 años. Hay pocos hogares 
con ancianos de mas de 75 anos. La edad promedio es 
de 42 anos, con una dispersion de 21 anos.
La distribución de IT F  es muy asim etrica posi­
tiva, hay muchos hogares con ingresos por debajo de la 
media. La mayoría de los hogares tienen ingresos to­
tales inferiores a $25665, siendo el intervalo modal el co­
rrespondiente a ingresos que varían de $9000 a $17300, 
aproximadamente. Los hogares con ingresos totales su­
periores a $33970 no llegan al 9%. El ingreso medio, 
de aproximadamente $16746 , no es representativo (ver 
Tabla 3).
Table 3. Distribucion de las Variable Simbólica IT F
lim its: 750 - 83803 class w id th : 8305.3
class1 0.2807
class2 0.3779
class3 0.1575
class4 0.1007
class5 0.0350
class6 0.0197
class7 0.0197
class8 0.0000
class9 0.0044
class10 0.0044
C en tra l tend .:16746.35 D isp.:12531.02
Table 4. Distribucion de las Variable Simbolica IPC F
lim its:187.5  - 28500 class w idth:2831.2
class1 0.3001
class2 0.2973
class3 0.1772
class4 0.1094
class5 0.0503
class6 0.0284
class7 0.0241
class8 0.0044
class9 0.0044
class10 0.0044
C en tra l tend .6056.70 D isp.:4693.85
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Table 5. Distribución de las Variable Simbólica MIAP
lim its:0  - 60000 class w id th :6000
class1 0.3854
class2 0.3843
class3 0.1491
class4 0.0726
class5 0.0057
class6 0.0008
class7 0.0008
class8 0.0006
class9 0.0003
class10 0.0003
C en tra l tend .8651.40 D isp.: 5895.57
La distribución de IPC F m uestra un compor­
tam iento similar a ITF, hay muchos hogares con ingre­
sos por debajo de la media de $6056. El 88,4% de los 
hogares tienen ingresos per capita  inferiores a $11500, 
aproximadamente, siendo los intervalos modales los co­
rrespondiente a ingresos per cópita menores a $5850, 
aproximadamente. Hay alrededor de un 10% de hoga­
res con IPC F  superiores a $13100 (Tabla 4).
En cuanto a la variable Monto de Ingreso de la 
Actividad Principal (solo para hogares con integrantes 
ocupados) presenta mucha dispersioón debido a valores 
de ingresos altos muy atípicos. Aproximadamente el 92 
% de los hogares tiene ingreso de la actividad principal 
de sus integrantes inferiores a $ 18000 (Tabla 5).
V ariables M odales
Las variables analizadas son:
•  Estado Civil (CH07) 1 =  unido 2 =  casado 3 
=  separado/a ó divorciado/a 4 =  v iudo /a  5 =  
soltero /a
•  Estado (Social) 1=Ocupado 2=Desocupado 
3=Inactivo 4=  Menor de 10 anos
•  Categoría Ocupacional (CAT-OCUP )(P ara  ocu­
pados y desocupados con ocupacioón anterior) 1 
=  P atron  2 =  Cuenta propia 3 =  Obrero o em­
pleado, 4 =  Trabajador familiar sin remuneracioón 
9 =  N s./N r. NA=No aplicable
•  Categoría de Inactividad (CAT-INAC) 1 =  Ju ­
bilado/ Pensionado 2 =  R entista 3 =  Estudiante 
4 =  Ama de casa 5 =  Menor de 6 anos. 6 =  
Discapacitado 7 =  Otros NA=No aplicable
Del anaólisis de la salida de SODAS, para el caso 
de variables modales, se observó que, en cuanto al 
estado civil, el 43% de hogares tienen integrantes 
solteros, m ientras que un 27% aproximadamente 
tiene integrantes casados, el resto pertenecen a 
o tra categoría de Estado Civil (Tabla 6).
Aproximadamente el 36% de hogares tiene in­
tegrantes ocupados y el 52% de hogares, inte­
grantes inactivos. Hay un 28% de hogares donde 
la ocupacioón de sus integrantes es obrero o em­
pleado, un 17% de hogares con integrantes inac­
tivos estudiantes y un 29% de hogares con inte­
grantes jubilados (Tabla 7).
Table 6. Capacidades de las Variables Modales CH07 
y Estado
V ariab le  CH 07 V ariab le  E s ta d o
M odalidad M edia M o dalidad M edia
1 0.1121 1 0.3606
2 0.2721 2 0.0162
3 0.0702 3 0.5235
4 0.1171 4 0.0997
5 0.4285
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Table 7. Capacidades de las Variables Modales Cat- 
Ocup y Cat-Inac
V ariab le  C a t-O cu p  V ariab le  C a t-In ac
M o dalidad M edia
M odalidad M edia
1 0.2866
1 0.0150
2 0
2 0.0714
3 0.1670
3 0.2834
4 0.0788
4 0.0022
5 0.0613
9 0.0047
6 0.0050
NA 0.6232
7 0.0245
NA 0.3768
G ráficos C om parativos
Con el fin de com parar el com portam iento de al­
gunas variables, en relación con la situación laboral del 
encuestado, se las grafica para  los grupos de Ocupa­
dos, Desocupados e Inactivos. E sta  representación se 
efectúa considerando como objetos simbólicos las cate­
gorías de la variable Estado de Ocupacion. Es decir, 
se trab a ja  solo con cuatro objetos: Ocupados, Desocu­
pados, Inactivos y No Aplicables (Ninos menores de 10 
añs). La semóntica utilizada es la de probabilidades 
basadas en la frecuencia.
Las variables analizadas, ademós de CH07, Es­
tado, Cat-Ocup. y Cat-Inac son:
•  Relación de Parentesco (CH03) 1 =  Je fe /a  2 
=  C onyuge/Pareja 3 =  H ijo /H ijastro /a  4 =  
Y erno/N uera 5 =  N ieto /a 6 =  M adre/Padre 7 =  
Suegro/a 8 =  H erm ano/a 9 =  Otros Familiares 
10 =  No Familiares
•  Sexo (CH04) 1 =  varón 2 =  mujer
•  ¿Sabe leer y escribir? (CH09) 1 =  Si 2 =  No 3 =  
Menor de 2 años
•  ¿Asiste o asistió a algun establecimiento educa- 
tivo?(colegio, escuela, universidad)(CH10) 1 =
Si, asiste 2 =  No asiste, pero asistió 3 =  Nunca 
asistioó
•  ¿Finalizó ese nivel?(CH13) 1 =  Si 2 =  No 9 =  
Ns./Nr.
•  Nivel Educativo(NIVEL-ED) 1 =  Prim aria In- 
completa(incluye educacioón especial) 2 =  P ri­
m aria Completa 3 =  Secundaria Incom pleta 4 =  
Secundaria Completa 5 =  Superior Universitaria 
Incom pleta 6 =  Superior Universitaria Completa 
7 =  Sin instruction 9 =  N s./ Nr.
•  ¿Cuónto hace que estó buscando tra- 
bajo?(PP10A)(Sólo Desocupados) 1 =  ...menos 
de 1 mes? 2 =  ...de 1 a 3 meses? 3 =  ...maós de 
3 a 6 meses? 4 =  ...mós de 6 a 12 meses? 5 =  
...maós de 1 anño
•  Ha trabajado  alguna vez?(PP10D)(Soólo Desocu­
pados) 1= Si 2=  No
•  Edad (CH06CAT): la variable Edad se categoriza 
en clases de am plitud 10 anos.
•  Ingreso Total Familiar Categorizado (ITF-CAT): 
la variable IT F  se categoriza en clases de ampli­
tud  $10000.
La visualizacioón de un objeto simbóolico se hace 
m ediante un gráfico llamado Zoom Star. E sta  repre­
sentation se basa en los diagramas de Kiviat donde 
cada eje representa una variable. En el mismo gráfico 
pueden representarse variables categóoricas, de intervalo, 
con pesos, taxonomóas, etc, sin sobrecargar el gróafico. 
SODAS perm ite dos tipos de representación, en 2D y 
3D,  que m uestran diferentes niveles de detalle. La re- 
presentacióon en 2D  perm ite una impresioón global del 
objeto, m ientras que la representacioón en 3D  nos da in- 
formacion mas detallada. En 2D los ejes esrán unidos 
por una lónea que conecta los valores móas frecuentes 
de cada variable. Si hubiera un em pate del valor móas 
frecuente en varias modalidades, la lónea uniróa las dos. 
Cuando existe una variable intervalo la línea se une a 
los lómites mónimo y móaximo y el aórea entera se relle­
na [10]. M ostramos la visualization 2D de los OS de 
interóes:
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Fig. 1. O cupados
El grupo de encuestados ocupados, Fig.1, se car­
acteriza (modos de cada variable) por haber asistido a 
un establecimiento educativo y finalizado ese nivel, te­
niendo un nivel de estudios secundario completo y, en 
menor proporción, universitario completo; su categoría 
ocupacional es obrero o empleado teniendo ingreso to tal 
familiar entre $10000 y $20000 y en menor proporción 
entre $20000 y $30000. Son jefes de hogar, varones, con 
edades entre 29 y 49 años, casados o solteros, casi en la 
misma proporcioón y todos saben leer y escribir.
Fig. 2. D esocupados
El grupo de encuestados desocupados, Fig.2, se 
caracteriza por haber asistido a un establecimiento ed­
ucativo y no haber finalizado ese nivel. Tienen un nivel 
de estudio secundario incompleto, han trabajado  alguna 
vez y buscan trabajo  hace mós de un ano, el ingreso to­
ta l familiar de su hogar es menor a $20000. Son hijos, 
varones, con edades entre 29 y 39 anos, solteros y todos
saben leer y escribir.
Fig. 3. Inac tivos
El grupo de encuestados inactivos, Fig.3, se carac­
teriza por haber asistido a un establecimiento educativo 
y no haber finalizado ese nivel, teniendo un nivel de es­
tudios secundario incompleto (el 35% son estudiantes 
y el 38% jubilados o pensionados). Tienen un ingreso 
to ta l familiar inferior a $20000. Son hijos y en menor 
proporcioón jefes de hogar, varones, con edades entre 10 
y 19 anos, solteros, saben leer y escribir.
4 C onclusiones
Este trabajo  m uestra que los Datos Simbolicos 
son una herram ienta de gran utilidad para el manejo 
y analisis de grandes volumenes de datos.
Se destacan la posibilidad de trab a ja r con bases indi­
viduales relacionadas a fin de responder a diferentes 
propóositos de estudio, como tambióen la generacióon de 
objetos simboólicos que son descriptos por variables sim­
ples, multivaluadas, probabilósticas y del tipo intervalo. 
Ademas, la teoría de objetos simbólicos posibilita tra ­
bajar con una población de interes específico. Por 
ejemplo, los integrantes del hogar de acuerdo a su Es­
tado Social, perm itiendo la comparacion del compor­
tam iento de diferentes variables en distintos grupos, 
donde cada grupo es un objeto simbólico de la tab la  
de datos simbólicos. Tambien se destaca la posibilidad 
de la visualizacion exploratoria de los datos a traves de 
gróficos 2D (o 3D).
Existen numerosos anaólisis que pueden llevarse a 
cabo. En particular para la base analizada se pueden
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construir objetos simbólicos tipo aserción obtenidos a 
partir de variables categoricas, por ejemplo combinando 
las modalidades de Nivel de Educacion, Edad y Sexo. 
P ara  estos objetos simbólicos se pueden aplicar metodos 
de clasificacion no supervisada , a fin de detectar grupos 
homogeneos de integrantes de los hogares encuestados; 
respecto a variables de interes.
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